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摘  要 

链路质量估计是无线传感器网络建立多跳传输路径的基础，受干扰、噪声和多径效应等因素影响，采用

离线训练的方法很难建立适用于各种条件的链路质量估计模型。文章提出一种基于增量学习的链路质量

估计方法LEIL，以在线获取的链路质量指标LQI和信噪比SNR作为输入特征，PRR作为预测目标，在线建

立链路估计模型。以EFDT为基础，采用均方误差MSE作为纯度指标，实现了决策回归树的增量生成。实

验结果显示，LEIL具有较高的预测精度，不同链路质量条件下平均的MAE为0.0528。与现有方法相比，

LEIL可以自适应环境，无需重新建立训练数据集，减小了建立链路估计模型的成本，适用于各种工作条

件的无线传感器网络。 
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Abstract 
Link quality estimation is the foundation for establishing multi-hop transmission paths in wireless 
sensor networks. Due to factors such as interference, noise, and multipath effects, it is difficult to 
establish a link quality estimation model suitable for various conditions using offline training meth-
ods. This paper proposes an incremental learning-based link quality estimation method LEIL, which 
takes the online-obtained link quality index LQI and signal-to-noise ratio SNR as input features, PRR 
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as the prediction target and establishes a link estimation model online. Based on EFDT and using 
mean square error (MSE) as the purity indicator, an incremental generation of decision regression 
trees has been achieved. The experimental results show that LEIL has high prediction accuracy, with 
an average MAE of 0.0528 under different link quality conditions. Compared with existing methods, 
LEIL can adapt to the environment without rebuilding the training dataset, reducing the cost of es-
tablishing a link estimation model, and is suitable for wireless sensor networks under various 
working conditions. 
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1. 引言 

无线传感器网络(Wireless Sensor Networks, WSN)是一种由大量小型传感器节点组成的自组织网络，

广泛应用于环境监测[1] [2]、智能电网[3] [4]、军事侦察[5]、医疗保健[6]和智能家居[7]等多个领域。在动

态和复杂的环境中，传感器节点的通信质量可能受到多种因素的影响，包括多径效应、环境中其他网络

的干扰以及硬件噪声等[8]。准确高效地估计链路质量对于提高数据传输效率、延长网络寿命和增强网络

可靠性至关重要。 
目前关于链路质量的估计方法往往采用采集数据集、离线训练模型、模型部署并预测的方式。然而，

如果采集数据集所处的环境与实际部署模型的环境不一致，链路质量的预测精度可能有所下降。此外，

传感器节点采集的物理层参数可能因不同生产厂家、计算标准不一导致用数据集离线训练的模型无法适

配所有环境。 
针对以上问题，本文利用 EFDT 决策回归树算法，采用在线学习的方法对链路质量进行预测。该方

法将 SNR 和 LQI 作为模型的输入特征，与离线学习的决策回归树相比，该方法实时性高、泛化性强、能

适应不同的环境。实验结果表明，本文提出的模型具有较高的预测精度，可以应用于无线传感器网络链

路质量估计。 

2. 相关研究 

自从决策树算法提出以来，因其能适应复杂数据结构、支持多变量、模型具有较高可解释性等特

点，受到学术界的广泛关注和持续研究。随着互联网和物联网技术的快速发展，众多组织面临着高速

流入、持续增长的数据流。然而，传统决策树方法(如 ID3、C4.5)依赖于在内存中存储所有训练样本，

这使得模型无法处理超出内存容量的数据或者大量数据未被利用，最终导致模型过度简单，从而引发

欠拟合问题。此外，如果数据到达超过模型处理数据的速度，那么未处理的数据无限累积，存储和管理

成本随之剧增。 
针对以上挑战，在线学习方法提供了一种有效的解决方案。在此背景下专家学者针对传统决策树模

型改进得到在线决策树算法。文献[9]提出了基于 Very Fast Decision Tree (VFDT)方法扩展得到的 VFDTc
算法。该方法使用动态二元树结构来维护连续变量的统计信息，通过遍历二元树结构快速找到最优分割

点，从而避免了预先排序或者存储所有值，提高了算法的搜索效率。其次，该方法在叶节点采用朴素贝
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叶斯分类器使得在处理小样本或者树分裂早期时的准确率优于多数类策略，模型在 Waveform 数据集上

实验误差降低了 5%~8%。 
文献[10]针对特征候选分割点过多的问题将数值范围划分为等宽区间，减少 39%的连续特征处理时

间，并降低了内存需求。此外，该文献修改了剪枝策略：基于当前样本估计增益，若某区间增益上限低

于当前最佳增益则剪枝，再通过反向检查避免误剪枝。实验显示这种剪枝策略没有显著损失精度。 
文献[11]提出了一种基于 McDiarmid 不等式的决策树算法 McDiarmid Tree，以解决传统的 Hoeffding 

Tree (HT)算法的理论缺陷。作者推导出处理信息增益和基尼系数时的边界条件。此外，该文献引入参数

τ，当边界 ϵ < τ时强制分裂，由此提升了构建决策树模型的效率。 
相比之前提出的在线学习决策树算法，HT 更加接近离线学习中的决策树[12]，并且过去的算法不适

合有噪声的数据流或者计算成本过高的场景[13]。文献[9]-[11]都是对 HT 算法的改进，但是没有对分裂原

理进行根本扩展。 
文献[14]通过改进 VFDT 算法提出了 CVFDT 算法。该文献新增了滑动窗口机制和子树替代机制，维

护一个固定大小的窗口。当新样本被输入时，更新相关节点的统计信息并移动滑动窗口，移除旧数据的

统计量，根据窗口内的数据更新模型。随着时间或环境变化，当模型检测某节点的分裂属性不再是最优

的，就基于最新数据生成新的子树替换原有的子树。滑动窗口机制使得更新每个样本的时间复杂度为 O(1)，
优于重新训练整个窗口的时间复杂度，有效提升了建立决策树的效率。在概念漂移场景下，CVFDT 比

VFDT 的准确率提升了约 10%，且节点数更少。 
文献[15]改进了传统 HT 在线学习方法统计效率低以及无法修正分裂错误的问题，提出 Hoeffing An-

ytime Tree (HATT)，该方法增加了及时分裂和分裂后修正策略，从而显著增加建树效率。但是 HATT 仅

讨论并实现分类问题的模型建立，而没有谈论回归问题。 
针对无线传感器网络的链路质量估计也存在其他在线学习方法。文献[16]提出了 LEAS (Link Estima-

tion with Asynchronous Samples)的链路质量估计方法。通过节点周期性地采集噪声强度(INS)和干扰，结

合 RSSI 计算信噪比 SINR。使用简化的包成功率(PSR)-SINR 线性映射模型，利用 SINR 计算 PSR 的瞬时

估计值，并借助滑动窗口和 EWMA 平滑滤波。该方法有效降低了预测误差且无需离线训练模型，但是其

依赖于对 SINR 测量的准确性，在存在 Wi-Fi、蓝牙干扰，干扰源不可控的场景下，该方法可能导致测量

误差影响预测精度。 
文献[17]针对 WSN 设备提出了一种基于蒙特卡洛模拟与非线性拟合的实时链路质量估计方法。该方

法将符号错误率(SER)作为链路质量评价指标，通过传感器采集的物理层参数 SNR 计算得到芯片错误率

(CER)。在离线训练中，通过蒙特卡洛仿真生成实验数据，使用非线性回归拟合建立 CER-SER 模型。在

线预测中，根据离线训练建立的模型实现实时计算。该方法计算复杂度低，并且在典型噪声范围内表现

稳定，但是由于其依赖离线训练模拟数据，所以若噪声超出模拟范围，模型可能失效。其次，模型参数

可能因不同的硬件芯片差异需要重新校准，泛化性受到限制。 
文献[18]提出了一种针对工业无线传感器网络的实时链路质量估计方法。该方法在传感器网络中部

署专属 LQE 节点，通过独立射频模块避免占用传感器节点的通信资源，持续监听接收节点的数据包，获

取 RSSI 和重复包数量。基于接收包的 RSSI 值，通过离线训练的三次多项式回归模型实时估计前向 PRR。
根据无数据接收时的 RSSI 值，判断信道被外部干扰(如 Wi-Fi、蓝牙)占用的概率。统计重复包的数量并

结合历史数据训练的模型估算后向 PRR。最后，将以上三者通过 EWMA 平滑输出的加权结果作为总体

链路质量的指标。该方法相比于 Opt-FLQE 方法降低了 20%的重发数据。根据工业环境实测数据建模，

其适用于存在金属反射和多径效应的工业环境。 
文献[19]提出了一种通过实时学习多个预测策略的表现，动态调整权重以实现最小化预测误差的链
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路质量动态预测方法。传感器节点获取实时 RSSI 和期望传输次数(EXT)并预测下一时刻的链路质量。

同时，构建反馈机制，将真实的链路质量反馈给预测器。预测策略分为均值策略和保守策略，前者是利

用滑动窗口内链路质量的均值估计链路质量，后者采用加权求和链路质量的均值和最小值以降低突发

干扰影响。预测器根据学习率和损失函数调整每个策略的权重。实验结果显示，该方法在动态工业环

境中相比于不实时更新模型参数的方法，预测误差降低 30%~50%。 
文献[20]提出的在线学习方法与文献[19]类似，不同点在于将保守策略改为平滑因子滤波策略。该

方法利用平滑因子调节历史数据和当前数据对策略输出结果的影响。此外，该方法直接选择历史累积

损失最小的预测策略作为输出结果。该综合策略的方法在数据波动阶段比仅使用滑动窗口平均的 MSE
降低了约 30%，MAE 降低了 25%。采用直接选取最优策略的方法预测虽然节约了计算资源，但是在动

态场景下，策略切换延迟导致的误差比窗口移动平均高 15%~20%。 
以往的链路质量估计在线学习方法大致分为三类：第一类是采取离线训练映射模型，部署到节点上

在线预测，但这会导致部署在非离线训练的特殊环境下模型可能会失效；第二类是额外部署链路质量估

计节点，但这增加了成本；第三类是根据在线采集的实际数据和损失函数实时更新不同策略权重并进行

预测，但这种方法往往增加了很多计算成本，且在环境动态场景下可能表现不佳。 

3. EFDTR 决策回归树模型的建立 

 
Figure 1. Scatter plot of PRR and LQI in experimental environment 1 
图 1. 实验环境 1 中 PRR 与 LQI 的散点图 

 

离线学习的方法利用特定环境下采集的数据集训练机器学习模型，然后部署到节点上完成在线预

测。这种方法由于环境变化，物理层参数与 PRR 的映射关系也可能发生变化从而导致预测误差增大。

由图 1 和图 2 所示，环境 1 和环境 2 中 PRR 和 LQI 的散点图分布不同，如果使用实验环境 1 中采集的

数据集训练决策回归树模型并在实验环境 2 下进行预测，可能导致较大的预测误差。其次，在实际部

https://doi.org/10.12677/mos.2025.145383


靖浩翔 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.145383 172 建模与仿真 
 

署的 WSN 中，传感器节点的型号可能存在差异，各个生产厂家对链路质量指标 LQI 的评定标准也可

能有所不同。因此，使用不同生产厂家的传感器节点采集数据得到的 PRR 和物理层参数之间的映射关

系也可能不同，使模型在不同设备中难以适用。由于传统决策树回归树的各种局限，就需要一种泛化

性强、能适应环境变化和不同物理器件且精度较高的机器学习模型，在线学习的决策树模型可以满足

以上要求。 
 

 
Figure 2. Scatter plot of PRR and LQI in experimental environment 2 
图 2. 实验环境 2 中 PRR 与 LQI 的散点图 

4. EFDT 算法原理 

Domingos 和 Hulten 提出了第一个增量构建决策树的算法——快速决策树(VFDT) [21]。VFDT 也被

称为 Hoeffding Tree (HT)算法，HT 的每个叶子节点会记录流入此节点样本的统计信息。其在训练初始时

为单叶子节点，也是树的根节点。随着实时数据更新，新的数据流入到根节点并积累足够样本后，根节

点根据决策树的启发式度量遍历所有特征中的所有特征值，寻找最优分裂。再根据霍夫丁边界判断是否

满足分裂条件。若分裂条件达成，就依据最优分裂将样本分成两个集合，形成左右两个叶子节点，否则

继续积累样本。随着样本的持续更新，新流入的每个样本依据分裂节点的分裂标准从根节点向下传递至

叶子节点，叶子更新其统计信息。当新形成的两个叶子节点累积到足够样本后，再次启用启发式度量机

制。按照以上步骤不断迭代从而形成一个处理数据流的增量决策树模型。 
霍夫丁不等式是一种概率不等式，它为独立、有界的随机变量之和偏离其期望值的概率提供了一个

上限。根据霍夫丁不等式，如果 n 个独立的随机变量 1 2, , , nX X X ，每个变量的 iX 都限制在某个取值范

围 R 内[22]： 

i i ia X b≤ ≤                                        (1) 

i iR b a= −                                        (2) 
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假定这些变量的均值为： 

1 2 n
n

X X X
v

n
+ + +

=


                                (3) 

这些变量的期望值为： 

( )nE Sµ =                                     (4) 

其中 nS 为随机变量的和，那么这些变量的均值偏离期望值的概率被限定在一个范围内，其满足双边不等

式： 

( )
2

2
2

2e
n
R

nP v
ε

µ ε
−

− ≥ ≤                               (5) 

其中， ε 是偏差量。经转换后可以得到随机变量的实际均值在 [ ],n nv vε ε− + 区间的置信度为1 δ− ， ε 可

以表示为： 

2 1ln

2

R

n
δε =

                                   (6) 

HT 的核心策略是：当候选分割属性间的基尼系数之差超过霍夫丁边界时，选择最优属性进行节点

分裂，并且一旦完成了分割便不再做修改。这种保守策略虽然提高了计算效率，却导致两个关键缺陷：

1) 早期学习阶段需积累大量样本才能达到分割阈值，造成模型收敛延迟。2) 随着新数据到来，原来的

最优分割不再是最优时，原始分割无法修正，随着树深度增加，模型与理想批量决策树的偏离逐渐变

大。 
基于此，EFDT 算法，也称 HATT，提出了改进思想。在 HATT 决策树中，也采用霍夫丁不等式作为

节点的分裂依据。EFDT 算法的核心是动态分割机制，该机制通过两个决策阶段实现了决策树结构的实时

校准与渐进优化：在叶节点执行初始分割决策的即时分裂阶段，以及在决策节点实施分割验证的持续优

化阶段。在第一阶段，样本数据流到达叶节点，模型更新所有候选属性的统计量。如果累积到 minn 个样本，

则计算各属性的基尼系数，其中 minn 是模型的分裂最小样本数。根据霍夫丁不等式，当最优属性 aX 与不

分裂 X∅ 的基尼系数之差满足时，节点立即执行分裂操作，生成以 aX 为分割属性的决策节点及左右两个

子叶节点。其中， logR C= ，C 为样本目标类别数，δ 为置信度，n 为样本数。 

2 1ln

2

R
G

n
δ∆ >

                                 (7) 

在第二阶段，随着新的样本实时更新流入模型，根据现有树结构流经决策节点到达叶子节点，决策

节点每流经 minn 个样本后，系统将重新评估当前分割属性 currentX 与新候选最优属性 aX ′的基尼系数差： 

( ) ( )current aG G X G X′ ′∆ = −                              (8) 

若  G ε′∆ > ，则触发子树重建流程：移除当前节点的所有子树，将决策节点退化为叶节点后重新执行

分裂阶段，由于统计量得以保留可以加速新分裂计算。 
传统的 HT 算法在节点分裂时比较最优分裂与次优分裂的基尼系数，确定足够大差异才开启分裂。

而 EFDT 比较的是最优属性与不分裂之间存在足够的基尼系数之差时就提前触发分裂。这一策略显著

缩短了模型早期学习的收敛时间。采用重新评估分裂机制，EFDT 则拥有了动态调整能力，这使得 EFDT
能够修正因数据分布变化或早期样本不足导致的错误分割。EFDT 算法的运行时间通常超过 VFDT，其

很少需要超过两倍的时间，并且在学习较小的树时，运行算法需要的时间更少[15]。 
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5. EFDTR 算法的实现 

EFDT 算法用于分类问题，而 PRR 预测属于回归问题，为此，对 EFDT 进行修改，提出针对回归问

题的 EFDTR 算法，并利用该算法实现链路质量的在线估计。 
由于 EFDT 算法针对的是分类任务，采用基尼指数最小的特征作为节点的划分依据，所以在 EFDT

算法中每个节点需要记录样本的特征值、类别、计数，累积样本数并维护类别频次统计。决策回归树的

划分依据则是样本 MSE，样本 MSE 的计算公式为： 

( )2

1

1MSE
n

i
i

x x
n =

= −∑                                 (9) 

其中，n 是样本数量， ix 是样本集合中第 i 个样本， x 是样本均值。如果直接记录每个样本的目标值，并

在计算方差时采用如上的计算方法，那么在遍历每个特征的每个分裂点时计算一次样本均值，n 次平方

运算会产生较大的计算开销，为此，本文按式(10)计算样本方差： 
2 2MSE X X= −                                 (10)

 
其中， ( )E X 表示随机变量 X 的数学期望。利用这个公式，可以在每个节点中记录样本 ix 以及 ix 的平方。

当数据流流入决策树节点时记录并更新，在节点分裂时依次计算分裂点左右两个样本集合中目标值的均

值以及目标值平方和的均值就可以得到样本集合的方差，减轻计算负载。在计算霍夫丁边界时，R 为随

机变量的取值范围，所以决策树每个节点在数据更新的同时需要记录修改目标值的最大、最小值。 
由于寻找最优划分时需要遍历每个特征的每个分裂点，这需要消耗大量计算资源，所以在建立

EFDTR 决策回归树时还需要增加一个超参数τ ，当输入样本已经足够多，而最优划分和次优划分的启发

式度量值的差值还没有达到霍夫丁边界时直接完成分裂决断，此时直接选取最优划分。以下算法展示了

新样本流入 EFDTR 决策回归树每个节点的处理流程，该算法忽略了对样本数据的预处理过程，而是将预

处理后的数据输入模型并递归执行。 
算法 1：EFDTR 决策回归树模型生成 
输入：一批数据流 ( ) ( ) ( )1 1 2 2, , , , , ,n nx y x y x y   ，超参数：置信度δ ，最小分裂样本 minn ，分裂阈值

τ  
输出：EFDTR 决策回归树模型 
步骤 1：更新每个节点的统计信息 
步骤 2：重新评估每个分裂节点 
步骤 3：如果节点是叶子节点，则进入步骤 4，否则进入步骤 8 
步骤 4：如果节点流入的样本 minn n> ，则进入步骤 5，否则等待新数据流入 
步骤 5：根据置信度和样本范围计算霍夫丁边界 ε  
步骤 6：如果 ( ) ( )MSE MSE aX X ε∅ − > 或者 ( ) ( )MSE MSE aX X ε τ∅ − < < ，则进入步骤 7，否则等

待新数据流入。其中， ( )MSE X∅ 为不分裂时样本的平方误差， ( )MSE aX 为最优分裂特征，最优分裂点 

分裂后样本的平方误差。 
步骤 7：执行分裂，等待新数据流入 
步骤 8：根据决策节点的决策边界，样本进入对应子树，若未遍历完整，则进入步骤 1 
由于 EFDTR 算法是针对回归任务的，所以利用该方法预测链路质量可以得到更具体且量化的结果，

但样本特征值与目标取值可能较多，所以算法具有一定的时间复杂度和空间复杂度。算法的时间复杂度

为 ( )2O Nhdm ，其中 N 为输入样本数，h 为树模型高度，d 为样本特征数，假设特征有 m 个不同取值。空

间复杂度为 ( )O Ldm ，其中 L 为树模型的节点总数。后续研究中可以采取连续特征离散化、定期剪枝等
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策略进一步优化算法的时间和空间复杂度。 

6. 实验结果与分析 

在室内走廊、停车场实验环境下分别进行实验。固定收发节点的距离，以不同功率发送数据，或者

以相同功率但收发节点距离不同模拟链路质量不同的场景。分别在良好质量链路、中等质量链路、差链

路三种实验场景下采集数据。此外，在同一场景下模拟链路质量发生变化的场景并进行多次实验。 

6.1. 数据预处理 

PRR 是接收成功概率的近似值，增大 PRR 的统计窗口有利于减小近似误差，避免网络拓扑频繁变

化，不过也会降低对干扰的响应速度。为综合考虑预测精度和灵敏度，本文将 PRR 的统计窗口设为 100，
以窗口内成功接收的数据包对应的物理层参数的均值作为模型的输入特征。由于 SNR 反映了信号与噪声

的相对强度，而 LQI 为反映链路质量的参数，因此，本文选择 LQI 和 SNR 作为链路质量估计模型的输

入参数。由于在线学习需要尽可能高的实时性，因此，将移动滑动窗口步长设定为 3。在节点实际运行

时，对于一对点对点通信的传感器节点而言，是由接收节点负责链路质量预测，接收节点只能根据接收

到的数据包序号确定窗口。而链路可能出现短期波动，如果节点在上一轮窗口统计后没有收到序号加 3
的数据包，则保持等待直到新数据包的到来，再根据最新的数据包序号向前取 100 确定此次窗口内的物

理层参数和 PRR 值，由此可以及时地预测链路质量的变化。 

6.2. 不同链路质量条件下预测性能对比 

 
Figure 3. Real PRR variations and online prediction errors of high-quality links 
图 3. 高质量链路的 PRR 和在线预测误差曲线 
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Figure 4. Real PRR variation and online prediction error of medium quality links 
图 4. 中等质量链路的 PRR 和在线预测误差曲线 

 

 
Figure 5. Real PRR variations and online prediction errors of low-quality links 
图 5. 低质量链路的 PRR 和在线预测误差曲线 
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本文提出利用 EFDTR 决策回归树算法结合 5.1 节中数据预处理预测链路质量的方法 LEIL。为了验

证采用特定环境数据集训练的离线学习模型在其他实验环境预测可能导致较大误差，进行如下实验。采

用平均绝对误差(MAE)作为链路质量的评价标准。为评价本文提出的链路质量估计方法的性能，分别采

用三种质量的链路进行了测试，分别为良好链路、中等链路和差链路，且链路质量在短时间内较为平稳。

此外，本文将同为增量学习的 VFDT 算法也修改为针对回归任务并作为对照。图 3~5 显示了在三种不同

质量链路下的真实 PRR 变化以及 LEIL 方法与 VFDT 的预测误差。由图可见，在链路质量较稳定的情况

下，LEIL 方法与 VFDT 方法有相近的预测效果。随着数据流流入模型，MAE 先增大随后逐渐降低并趋

于稳定，预测误差也逐渐接近同一环境下离线训练的决策树模型，表示模型逐渐收敛的过程。在模型逐

渐收敛后，MAE 始终处于一个较低的水平，且与离线学习的决策回归树相近。表 1 显示了采用 LEIL 方

法和当前环境训练以及特定环境训练离线学习的决策回归树分别在良好、中等、差链路下的预测精度，

不同质量链路下 LEIL 方法的平均 MAE 为 0.0528。 
 
Table 1. Comparison of online prediction performance between offline and online decision trees under different quality links 
表 1. 离线与在线训练的决策树模型对不同质量链路的预测误差对比 

估计方法 良好链路 中等链路 差链路 

LEIL 0.0186 0.1060 0.0338 

VFDT 0.0179 0.0962 0.0367 

同一环境离线训练的模型 0.0161 0.0633 0.0337 

不同环境离线训练的模型 0.0261 0.2695 0.0582 

6.3. 链路质量变化下预测性能对比 

 
Figure 6. PRR curve over time in link 1 
图 6. 在链路 1 中 PRR 随时间变化的曲线 
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Figure 7. Online prediction error for link 1 
图 7. 对链路 1 的在线预测误差 

 

 
Figure 8. PRR time curve in link 2 
图 8. 在链路 2 中 PRR 随时间变化的曲线 

 
当受到邻近频段的 Wi-Fi 或蓝牙设备干扰或者有人员走动时，链路质量可能发生明显变化。图 6 显

示了短期链路质量波动较小的链路 1 的实际 PRR 值变化。图 7 显示了对于链路 1，LEIL 方法与 VFDT 方

法预测误差的变化，MAE 先增大，在链路质量稳定阶段逐渐减小并趋于稳定，后续随着链路质量发生变
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化，EFDTR 模型重建，决策树中的节点重新划分以适应新流入的样本，MAE 增大但始终保持在较低范

围内。与 VFDT 方法相比，在链路质量改变的场景下，LEIL 方法比 VFDT 方法具有更高的预测精度，这

是由于 LEIL 方法可以随着数据流的流入重新修正原来的模型，而 VFDT 方法一旦分裂后就不再修改。

图 8 显示了短期链路质量波动较大的链路 2 的实际 PRR 值变化。图 9 显示了对于链路 2，LEIL 方法与

VFDT 方法预测误差的变化，预测误差随着模型逐渐收敛而减小并趋于稳定。与 VFDT 方法相比，LEIL
方法也具有更高预测精度，且相比 VFDT 方法更快收敛。由上述实验可知，LEIL 方法既可以适应链路质

量发生变化的场景，又可以适应链路质量短期波动较大的场景，预测精度始终保持在较高水平且随着数

据流更新模型逐渐收敛。表 2 显示了当前环境训练以及特定环境训练的离线学习决策回归树使用相同的

在线训练样本与 LEIL 方法在线预测精度对比。 
 

 
Figure 9. Online prediction error for link 2 
图 9. 对链路 2 的在线预测误差 

 
Table 2. Comparison of online prediction performance between offline decision tree and LEIL method under different links 
表 2. 离线训练的方法与 LEIL 对不同链路的在线预测误差对比 

估计方法 链路 1 链路 2 

LEIL 0.0758 0.0740 

VFDT 0.1143 0.0866 

同一环境离线训练的模型 0.0431 0.0593 

不同环境离线训练的模型 0.1221 0.1291 

7. 结论 

针对离线训练链路质量估计模型泛化能力较弱的问题，本文提出了基于增量学习的链路质量估计方

法 LEIL，采用 MSE 作为 EFDT 的纯度指标，实现了决策回归树的增量生成。与基于离线学习的方法相

比，LEIL 在多种链路质量条件下，具有较高的估计精度，同时可以减少建立模型的成本。由于 LEIL 具
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有环境自适应能力，并且收敛速度较快，因此可以应用于链路质量不稳定的无线传感器网络。未来将进

一步研究降低时间和空间复杂度的方法，以提高模型的收敛速率，减少计算开销。 
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